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Le nombre de satellites et de capteurs pour la te´le´de´tection de´die´s a` l’observation de la Terre ne
cesse d’augmenter, permettant ainsi d’avoir une masse de donne´es importante en particulier en
matie`re d’images. Paralle`lement, un effort permanent vise, d’une part, a` ame´liorer l’acce`s a` ces
donne´es et, d’autre part, a` de´velopper d’avantages d’outils pour les manipuler. De tels efforts sont
particulie`rement utiles dans des contextes socio-environnementaux tre`s dynamiques spatialement
et temporellement, pour lesquels il est ne´cessaire de suivre et de pre´dire les e´ve´nements environ-
nementaux et socie´taux. En revanche, en pre´sence d’un tel flux de donne´es, nous avons besoin de
me´thodes automatiques d’interpre´tation d’images. Une solution envisageable pour re´pondre a` ce be-
soin est de be´ne´ficier des atouts de l’intelligence artificielle pour l’obtention de cartes d’occupation
du sol issues d’une classification des re´gions des images. Afin de contribuer a` l’automatisation de la
classification, nous proposons une me´thode d’induction de re`gles interpre´tables par des non-experts
et mettant en e´vidence, explicitement, des connaissances structurelles. Cette me´thode s’appuie sur
la programmation logique inductive (PLI) et en particulier sur le syste`me inductif ”Aleph”. L’ap-
plication de la me´thode de classification Multi-class Rule Set Intersection (MRSI) permet ensuite
de classifier tout nouvel objet au regard des ses caracte´ristiques intrinse`ques et de celles des objets
environnants. Nous avons applique´ notre me´thodologie a` l’e´tude de la dynamique du littoral de la
Guyane Franc¸aise. Suite a` ce travail, nous avons induit 136 re`gles de classification pour 38 classes
d’occupation du sol. Ces re`gles sont intelligibles et simples a` interpre´ter de par l’utilisation de la lo-
gique du premier ordre. Les performances du syste`me ont e´te´ e´value´es par la validation croise´e. En
moyenne, la pre´cision, la spe´cificite´ et la sensibilite´ sont, respectivement, e´gales a` 84,62%, 99,57%
et 77,22%. Ces re´sultats quantitatifs montrent une bonne performance de la me´thodologie pour la
mise a` jour automatique de cartes d’occupation du sol et/ou l’assistance aux ope´rateurs utilisant
l’analyse d’image oriente´e-objet.
Mots-cle´s : Programmation Logique Inductive (PLI), Apprentissage, Te´le´de´tection, Syste`me d’In-
formation Ge´ographique (SIG), Cartes d’occupation du sol.
1 Introduction
La disponibilite´ et l’usage des donne´es de te´le´de´tection augmentent continuelle-
ment, notamment pour la recherche et l’aide a` la de´cision dans le cadre des politiques
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publiques. Cette augmentation de la masse de donne´es provient du nombre grandissant
de satellites et de capteurs de´die´s a` l’observation de la terre et des assouplissement des
politiques de distribution de donne´es, les pays et / ou les organisations qui distribuent
les donne´es de te´le´de´tection gratuitement devenant de plus en plus nombreux. Ce flux
d’informations cre´e, alors, des nouveaux de´fis pour les inge´nieurs et les chercheurs qui
s’inte´ressent au traitement et l’interpre´tation des donne´es. Par conse´quence, des efforts
sont ne´cessaires afin de concevoir de nouvelles approches permettant une mise a` jour
automatique des cartes d’occupation du sol dans l’optique, notamment, d’extraire de
l’information utile pour une meilleur prise de de´cision.
Dans ce contexte, certains travaux ont vu le jour qui visent a` formaliser, repre´senter
et exploiter les connaissances expertes pour une classification et interpre´tation auto-
matiques des images. Les e´tudes re´centes s’orientent en particulier vers l’utilisation
des ontologies. Par exemple, dans Hudelot et al. (2008), une ontologie des relations
spatiales permettant de guider l’interpre´tation des images est propose´e. Cette ontolo-
gie est, alors, enrichie par une repre´sentation flou des concepts. Deux autres travaux
(Durand et al. (2007); Andres et al. (2012)) proposent des approches automatiques de
classification d’images pour l’interpre´tation de celles-ci, au travers d’ontologies.
Une approche comple´mentaire a` celles base´es sur la formalisation des connais-
sances expertes est l’extraction de connaissances a` partir de donne´es. La grande ma-
jorite´ des me´thodes permettant la classification supervise´e des images satellites ne
conside`rent que l’information associe´e aux pixels a` l’inte´rieur de re´gions de l’image
appartenant a` la meˆme classe afin d’apprendre les signatures des classes. Les aspects
structurels sont, essentiellement, pris en compte en calculant des indices de texture
a` l’inte´rieur de ces meˆmes re´gions. A nos connaissances, il n’existe aucun outil qui
permet de trouver des re`gles de classification ge´ne´rales et efficaces et qui permettent
d’exprimer des connaissances structurelles de haut niveau se´mantique.
Dans la litte´rature scientifique, rares sont les e´tudes qui ont e´te´ propose´es pour l’ap-
prentissage de connaissances structurelles a` partir des cartes existantes. Dans Ma-
lerba et al. (2003), les auteurs proposent une approche pour aider a` l’interpre´tation
des cartes topographiques. Leur syste`me, appele´ INductive GEographic iNformation
System (INGENS) inte`gre, a` la fois, des outils d’apprentissage et des fonctionnalite´s
d’un Syste`me d’Information Ge´ographique (SIG). Ce syste`me permet l’extraction des
caracte´ristiques et des concepts pertinents a` partir d’une base de donne´es spatiale en
utilisant des proprie´te´s classiques d’un SIG. Le syste`me inductif inte´gre´ permet quant
a` lui de trouver des re`gles pour la reconnaissance de contextes ge´ographiques com-
plexes de´finis par la pre´sence d’objets ge´ographiques e´le´mentaires et leur organisation
spatiale.
Dans Vaz et al. (2007), les auteurs utilisent un syste`me d’induction logique ap-
pele´ APRIL (Fonseca et al. (2006)) pour apprendre des re`gles de classification a` partir,
d’une part, d’une carte de´taille´e fournie par des botanistes et, d’autre part, de cartes
issues du projet Corine Land Cover (CLC) de la meˆme zone. Ces re`gles sont des-
tine´es a` de´sagre´ger automatiquement les informations fournies par CLC, juge´es trop
ge´ne´riques dans le cadre applicatif donne´. L’apprentissage inductif a` partir des ca-
racte´ristiques structurelles de l’occupation du sol et des informations sur les feux de
foreˆt passe´s a e´galement e´te´ utilise´ pour la pre´diction de feux de foreˆt qui de´pendent,
notamment, des caracte´ristiques du paysage (Vaz et al. (2010)).
Enfin, afin de mieux prendre en compte la dimension spatiale dans l’e´tude de la
contamination des crustace´s dans la lagune du bassin de Thau, Chelghoum et al. (2006)
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utilisent la PLI a` partir de donne´es ge´ographiques.
Dans ce contexte, notre travail consiste a` une mise en oeuvre d’une me´thode d’ap-
prentissage de connaissances structurelles et symboliques a` partir de cartes d’occupa-
tion de sol et de diffe´rentes couches d’informations ge´ographiques comple´mentaires.
Cette e´tude s’appuie sur les travaux pre´liminaires pre´sente´s par Bayoudh et al. (2012).
Elle pre´sente des avance´es me´thodologiques et applicatives significatives, notamment
en ce qui concerne la classification multi-classes et les re´sultats associe´s.
Nous avons choisi la Programmation Logique Inductive (PLI) (Muggleton (1991))
pour la mise en oeuvre de la me´thode d’apprentissage, de par la clarte´ du langage
utilise´ et l’intelligibilite´ des re`gles induites. Ensuite, nous avons applique´ l’approche
re´cemment propose´e par Abudawood & Flach (2011) et appele´e Multi-class Rule Set
Intersection (MRSI) afin d’attribuer, dans un contexte multi-classes, un nouvel objet
a` une unique classe. Enfin, nous avons applique´ la me´thodologie propose´e a` la mise a`
jour de cartes d’occupation du sol du littoral Guyanais.
Notre article est organise´ comme suit : la section 2 pre´sente la me´thodologie ge´ne´rale,
avec l’introduction de la PLI, la pre´sentation des me´thodes d’extraction et de co-
dage de l’information ge´ographique, la description de la me´thode de classification
multi-classes et des proce´dures d’e´valuation. La section 3 de´crit l’application de la
me´thodologie a` la mise a` jour des cartes d’occupation de sol du littoral Guyanais.
Dans la section 4, nous pre´sentons les re´sultats que nous discutons dans la section 5.
2 Me´thodologie ge´ne´rale
2.1 Programmation Logique Inductive : ge´ne´ralite´s
La Programmation Logique Inductive (PLI) (Muggleton (1991)) combine, a` la fois,
les notions d’apprentissage et de la programmation logique. Cette technique permet
d’apprendre une the´orie ge´ne´rale H a` partir d’une base de connaissances B et une
base d’exemples E dans un formalisme a` base de clauses logiques.
Malgre´ la simplicite´ de son principe, la PLI permet de mode´liser des proble`mes com-
plexes, ce qui explique son utilisation dans plusieurs domaines. Elle a, ainsi, e´te´ uti-
lise´e en chimie (Blockeel et al. (2004)), en biologie, en physique, en me´decine (Luu
et al. (2012); Fromont et al. (2005)), en e´cologie et en bio-informatique (Santos et al.
(2012); Lavrac & Dzeroski (1994); Srinivasan et al. (1996)). Elle a, e´galement, e´te´
utilise´e pour mode´liser la prise de de´cision au jeu d’e´chec (Goodacre (1996)) et pour
e´tudier la qualite´ des eaux de la rivie`re (Cordier (2005)). En revanche, rare sont les ap-
plications qui prennent en compte l’information ge´ographique (Malerba et al. (2003);
Vaz et al. (2007, 2010); Chelghoum et al. (2006)).
Plus formellement, le principe de la PLI est le suivant (Lavrac & Dzeroski (1994) ) :
Etant donne´s :
– Une base de connaissances B exprime´e en logique du premier ordre de´crivant un
ensemble de connaissances et de contraintes ;
– Un ensemble d’exemples E, divise´ en deux sous-ensembles, E+ et E− corres-
pondant, respectivement, aux ensembles des exemples positifs et ne´gatifs.
– Un langage de description L.
Trouver :
Une the´orie H exprime´e en logique du premier ordre en utilisant le langage de descrip-
tion L qui doit couvrir les exemples positifs E+ et ne pas couvrir les exemples ne´gatifs
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E−.
Parmi les syste`mes inductifs existants, nous avons opte´ pour Aleph (Srinivasan (2007)),
un syste`me gratuit de´veloppe´ en Prolog, utilisant la me´thode de recherche ”top-down”
et base´ sur l’implication inverse (Muggleton (1995)).
2.2 Extraction et codage de l’information ge´ographique
A partir d’une carte d’occupation du sol, chaque entite´ ge´ographique e´le´mentaire,
appartenant a` une seule classe d’occupation du sol, est par la suite appele´ ”objet”.
Ce dernier constitue l’entite´ e´le´mentaire sur laquelle porte le raisonnement. Ces objets
permettent, ainsi, de de´finir les exemples d’apprentissage et de test.
Un ensemble de pre´dicats permettent de caracte´riser, pour chaque objet, les proprie´te´s
intrinse`ques (classe d’occupation du sol, surface, dimension fractale, compacite´, pe´rime`tre,
latitude, longitude) et les relations avec les autres objets (adjacence, inclusion, posi-
tions relatives suivant les dimensions de latitude et de longitude) (cf. Tableau 1).
La PLI e´tant adapte´e aux informations symboliques, les variables quantitatives ont
e´te´ discre´tise´es et l’information recode´e de la manie`re suivante : pour toute variable
quantitative V , les 10e`me, 20e`me, ..., 90e`me percentiles de la distribution empirique de
V , note´s pk (k ∈ [1, 9]), sont calcule´s. Puis, pour tout pk, nous de´finissons deux
pre´dicats permettant de recoder l’information en indiquant si une valeur X de V est
soit infe´rieure ou e´gale soit supe´rieure a` pk. Par exemple, l’aire X d’un objet O est
recode´e, pour le percentile k, de la manie`re suivante :
aire symb(O,Ik) :- aire num(O1,X), X ≤ pk
ou
aire symb(O,Sk) :- aire num(O1,X), X > pk
Les valeurs absolues de latitude et de longitude sont quant a` elles recode´es en indi-
quant les positions relatives des objets deux a` deux (cf. Tableau 1).
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Pre´dicat Signification
object(O) De´claration de l’objet O
classe(O,label classe)
L’objet O appartient a` la classe
d’occupation de sol label classe
adjacent(O1,O2) Les objets O1 et O2 sont adjacents
inclus(O1,O2) L’objet O2 est inclus dans l’objet O1
contient(O,E)
L’objet O contient l’entite´ E,
(e.g. E ∈ {baˆti, rivie`re, route, ...})
aire num(O,X)* O a, respectivement, une aire (m2),
une compacite´, une dimension fractale




aire symb(O,Iairek ou S
aire
k ) O a une aire, une compacite´, une
dimension fractale et un pe´rime`tre
appartenant, pour chaque ke`me percentile
de chaque variable, a` l’intervalle IVk ou S
V
k
compacite´ symb(O,Icompk ou S
comp
k )
dim fact symb(O,Idfk ou S
df
k )
pe´rime`tre symb(O,Iperk ou S
per
k )
lat(O,X)* O a une latitude de X (X ∈ <)
long(O,X)* O a une longitude de X (X ∈ <)
north(O1,O2) :-
lat(O1,A),lat(O2,B),A>B. L’objet O1 est au nord de l’objet O2
south(O1,O2) :-
lat(O1,A),lat(O2,B),A≤B. L’objet O1 est au sud de l’objet O2
east(O1,O2) :-
long(O1,A),long(O2,B),A>B. L’objet O1 est a` l’est de l’objet O2
west(O1,O2) :-
long(O1,A),long(O2,B),A≤B. L’objet O1 est a` l’ouest de l’objet O2
TABLE 1 – Liste comple`te des pre´dicats utilise´s pour la caracte´risation des objets. Un
aste´risque indique que le pre´dicat n’est pas utilise´ dans les pre´misses des re`gles
2.3 Induction des re`gles : approche one-vs-rest
Les phases d’extraction et de codage de l’information termine´es, les re`gles de clas-
sification sont induites en utilisant le syste`me inductif Aleph. Dans le cas ou` les objets
sont re´partis dans plus de deux classes, chaque objet appartenant a` une et une seule
classe (cadre multi-classes), la PLI est habituellement applique´e au travers de l’ap-
proche one-vs-rest (Abudawood & Flach (2011)). Cette me´thode consiste a` ge´ne´rer
autant de classifieurs que de classes, en constituant, pour chaque classe c, les ensembles
d’exemples positifs et ne´gatifs comme suit :
E+ = {O/classe(O, c)}
et
E− = {O/classe(O, c)}
2.4 Classification dans le cadre multi-classes
L’approche one-vs-rest ge´ne`re autant de classifieurs que de classes. Le proble`me
est par conse´quent d’attribuer une et une seule classe a` un nouvel objet si les diffe´rents
classifieurs sont utilise´s de fac¸on inde´pendante. Dans Abudawood & Flach (2011), les
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auteurs proposent diffe´rentes solutions, dont la me´thode Multi-class Rule Set Intersec-
tion (MRSI), la plus performante dans le cadre multi-classes et de´finie comme suit :
i) les the´ories induites pour chaque classe sont rassemble´es en un seul ensemble de
re`gles ; ii) les ensembles Ci des exemples couverts par chaque re`gle ri sont stocke´s ;
iii) une re`gle par de´faut est e´tablie, qui concerne la classe majoritaire des exemples
non couverts ; iv) pour un nouvel exemple, l’intersection I des ensembles d’exemples
couverts par les re`gles de´clenche´es est calcule´e (I = ∩Ci/ri de´clenche´e), et enfin, v)
la classe pre´dite est la classe majoritairement pre´sente dans l’ensemble I .
2.5 Evaluation quantitative
L’e´valuation des re´sultats est re´alise´e au travers des valeurs de pre´cision, sensibilite´
et spe´cificite´ de classification, par validation croise´e stratifie´es avec 10 sous-ensembles
d’apprentissage et de test associe´s (stratified ten-fold cross validation) : pour chaque
sous-ensemble d’apprentissage, les re`gles sont induites puis applique´es a` l’ensemble
de test correspondant, permettant d’obtenir une table de contingence multi-classes (cf.







avec n correspondant au nombre des classes, V P (i) au nombre de vrais positifs pour
la classe i et E au nombre total des exemples de test.
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FIGURE 1 – Table de contingence obtenue pour un sous-ensemble de test. Les notations
(VP : Vrai Positif ; VN : Vrai Negatif ; FP : Faux Positif ; FN : Faux Negatif) sont celles
associe´es a` la classe i













avec V P (i) le nombre de vrais positifs pour la classe i et FN (i)j le nombre de faux
ne´gatifs pour la classe i, associe´s d’une fac¸on incorrecte a` la classe j.
La spe´cificite´ est calcule´e en utilisant la formule suivante :
Specificite(i) =
∑n
j=1,j 6=i V N
(i)
j∑n
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V N
(i)
j correspondant au nombre de vrais ne´gatifs pour la classe i, attribue´s correc-
tement a` la classe j, FP (i)j correspond au nombre de faux positifs de la classe i qui
appartiennent effectivement a` la classe j.
Nous avons calcule´, finalement, l’indice de kappa de Cohen (Cohen (1960)) pour
chaque sous-ensemble de test. Cet indice correspond a` une mesure statistique de la
concordance entre deux classifications (dans notre cas, entre la classification effective
ou re´elle et la classification pre´dite par la me´thode MRSI). Le coefficient Kappa se
calcule en appliquant la formule suivante :
kappa =
P (A)− P (H)
1− P (H) (4)
Avec P (A) correspond a` la proportion d’accords entre les deux classifications et P (H)
a` la proportion de cas ou`, selon la the´orie des probabilite´s, on peut s’attendre a` un
accord simplement duˆ au hasard. La valeur de cette mesure varie entre -1 et 1 (Anthony
& Garrett (2005)) : le cas ide´al (kappa=1) correspond a` une concordance parfaite ;
une valeur nulle indique des re´sultats de classification identique a` ceux obtenus par
hasard ; enfin une valeur e´gale a` -1 correspond a` un de´saccord total entre les deux
classifications.
3 Application de la me´thodologie pour la mise a` jour de carte d’occupation du
sol
Cette partie pre´sente l’application des concepts et me´thodes de´finis pre´ce´demment a`
une situation re´elle. Le territoire Guyanais est soumis a` des dynamiques anthropiques
et naturelles intenses (Edward et al. (2010)) : phe´nome`nes d’e´rosion et d’accre´tion
cycliques des coˆtes duˆe au transport, par les courants marins, des se´diments prove-
nant du fleuve Amazone ; extension des zones urbaines et pe´ri-urbaines ; des zones
agricoles, etc. Dans ce contexte, il est ne´cessaire de de´velopper des me´thodes automa-
tiques de suivi de l’occupation du sol du territoire Guyanais, en exploitant notamment
les donne´es de te´le´de´tection (photographies ae´roporte´es et images satellitaires). Si la
mise a` jour des contours des objets ge´ographiques est envisageable par des ope´rateurs
et ne demande pas un niveau d’expertise tre`s important, la mise a` jour de l’appar-
tenance de ces objets aux classes d’occupation du sol est, malgre´ les efforts de for-
malisation et de normalisation des proce´dures, autrement plus complexe et subjective
et demande une connaissance fine des diffe´rents types d’occupation du sol, tant dans
le domaine de l’image que sur le terrain. En appliquant la me´thode d’apprentissage
pre´sente´e pre´ce´demment a` la mise a` jour des classes d’occupation du sol, nous espe´rons
contribuer a` de´finir une me´thode automatique, efficace, objective et reproductible pour
le suivi de l’occupation du sol Guyanais.
3.1 Description des donne´es
Nous disposons d’une se´rie de 3 cartes d’occupation de sol correspondant aux
anne´es 2001, 2005 et 2008 et pre´sentant 39 classes. La nomenclature de la classifica-
tion est base´e sur la nomenclature Europe´enne CORINE Land Cover (CLC) adapte´e au
contexte Amazonien par l’ajout de 15 classes, dont 9 classes correspondant a` diffe´rents
types de foreˆt.
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Les cartes ont e´te´ produites et nous ont e´te´ fournies par l’Office National des Foreˆts
(ONF). Les cartes correspondant aux anne´es 2001 et 2005 ont e´te´ re´alise´es par photo-
interpre´tation des photographies ae´riennes d’une re´solution spatiale de 50 cm et issues
de la BD-Ortho R© (produit de l’Institut Ge´ographique National, IGN). La carte d’occu-
pation de sol de l’anne´e 2008 a e´te´ obtenue graˆce a` la mise a` jour des cartes ante´rieures
en utilisant des images du satellite Spot 5 a` une re´solution spatiale de 2.5 me`tres. Ces
images ont e´te´ fournies graˆce au projet SEAS-Guyane 1.
Deux couches d’information ge´ographiques comple´mentaires ont e´te´ ajoute´es (cf.
Figure 2) :
1. Le re´seau routier, fourni par la BD-Cartho R© qui est une base de donne´es carto-
graphiques de re´fe´rence de l’IGN ;
2. Le re´seau hydrographique fourni par la BD-Carthage R© (produit du ministe`re
charge´ de l’environnement et de l’IGN) qui constitue le re´fe´rentiel hydrogra-
phique franc¸ais et qui a e´te´ produite en 2009 pour le territoire Guyanais, par la
Direction de l’Environnement, de l’Ame´nagement et du Logement (DEAL) de




FIGURE 2 – Repre´sentation d’une partie des cartes d’occupation du sol et des re´seaux
routier et hydrographiques. Sources : Office National des Foreˆts (ONF), Institut
Ge´ographique National (IGN) ; ministe`re franc¸ais charge´ de l’environnement ; Direc-
tion de l’Environnement, de l’Ame´nagement et du Logement (DEAL) de la Guyane ;
Office National de l’Eau et des Milieux Aquatiques (ONEMA). cf. §3.1 pour plus de
de´tails.
1. https ://www.seas-guyane.org
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3.2 Extraction et codage de l’information ge´ographique applique´s aux donne´es
du littoral Guyanais
3.2.1 Pre´traitements, de´finition des objets et codage de l’information
Tout d’abord, nous avons comple´te´ la carte d’occupation de sol initiale en ajou-
tant 3 classes : Ocean, River et Unknown. Les deux premie`res classes ont e´te´ ajoute´es
car elles contribuent significativement a` la structuration de l’environnement du terri-
toire Guyanais. Nous avons de´fini explicitement la classe Unknown afin de prendre en
compte les informations manquantes sur les cartes des anne´es 2001 et 2005.
Nous avons, ensuite, produit une carte synthe´tique en fusionnant les informations des 3
cartes par le biais de l’ope´rateur ”union” des SIG. L’entite´ ge´ographique e´le´mentaire de
la carte re´sultante de´finie l’objet sur lequel portera l’apprentissage et le raisonnement
de classification. Chaque objet appartient ainsi a` une seule classe a` une date donne´e,
comme le montre la figure 3.
FIGURE 3 – Illustration de la conception de la carte synthe´tique combinant les 3 cartes
initiales
Compte tenues des caracte´ristiques diachroniques des donne´es, nous avons de´fini 3
pre´dicats pour indiquer la classe d’un objet en fonction de l’anne´e : classeA(O,label
classe) indique la classe d’occupation du sol de l’objet O pour l’anne´e A.
Le pre´dicat cible (i.e. le concept devant eˆtre appris) est la classe d’occupation du sol
a` laquelle appartiennent les objets de la carte synthe´tique en 2008. Nous n’avons pas
conside´re´ les classes Ocean , River et Unknown pour l’apprentissage. Enfin, nous avons
e´limine´ la classe ”Rizie`re”, cette dernie`re e´tant sous-repre´sente´e sur le territoire (deux
objets seulement appartenant a` cette classe). Ainsi, 38 classes d’occupation du sol sont
conside´re´es dans notre application, chacune devant faire l’objet d’un apprentissage
compte tenu de l’approche one-vs-rest utilise´e (cf. liste des classes dans le tableau 2).
En outre, e´tant donne´es les deux couches d’informations comple´mentaires choisies, le
pre´dicat contient(O,E) se rapporte aux entite´s rivie`re et route (E ∈ {rivie`re, route}).
L’extraction des objets et de leurs proprie´te´s a e´te´ effectue´e avec le syste`me d’infor-
mation ge´ographique gratuit et libre GRASS (Team (1999 2012)).
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3.2.2 Parame´trage du syste`me inductif Aleph
Lors du processus d’induction, les clauses candidates sont de´clare´es admissibles si
elles pre´sentent une pre´cision supe´rieure ou e´gale a` la valeur 0,7 conside´re´e comme
un bon compromis afin d’assurer a` la fois la ge´ne´ricite´ et la pre´cision des re`gles fi-
nales. Cette pre´cision est de´finie par pre´cision = p/(p + n) avec p et n les nombres
d’exemples, respectivement positifs et ne´gatifs, couverts par la clause. Elle diffe`re par
conse´quent de la pre´cision globale de´finie au §2.5 et qui e´value la pre´cision de classi-
fication globale a` l’issue de l’apprentissage.
De plus, nous avons limite´ a` 5 le nombre de litte´raux dans les pre´misses des re`gles,
assurant ainsi l’induction de re`gles facilement intelligibles et interpre´tables par les uti-
lisateurs finaux.
4 Re´sultats
4.1 Caracte´ristiques des re`gles induites
Suite au processus d’induction, nous avons obtenu 136 re`gles de classification pour
38 classes d’occupation du sol. Ces re`gles peuvent couvrir entre 2 et 692 exemples
positifs et de 0 a` 212 exemples ne´gatifs.
Ci-dessous, nous citons quelques re`gles induites. Entre crochets sont indique´s le nombre
d’exemples positifs (Pos.) et le nombre d’exemples ne´gatifs (Neg.) couverts par la
re`gle, ainsi que le nombre total d’exemples positifs (Total pos.) concernant le pre´dicat
cible conside´re´ (i.e. le nombre total d’objets de l’ensemble d’apprentissage appartenant
a` la classe conside´re´e).




(2) [Pos. = 575 Neg. = 212 Total pos. = 814]
classe08(A, Syste`mes culturaux et parcellaires complexes
(abattis)):- adjacent(A,B),
classe05(B,syste`mes culturaux et parcellaires complexes
(abattis)),
aire symb(A, <=165566.67).
(3) [Pos. = 3 Neg. = 1 Total pos. = 166]
classe08(A,Tissu urbain discontinu):- adjacent(A,B),
classe01(B,Tissu urbain continu),compacite´
symb(B,<=1.31).
La premie`re re`gle signifie qu’un objet A appartient a` la classe Habitat multidisci-
plinaire en 2008 si : i) l’objet A a une aire infe´rieure ou e´gale a` 165566.67 m2, ii) est
adjacent a` un objet B qui appartenait a` la meˆme classe 3 ans auparavant.
4.2 Performance de pre´diction
Le tableau 2 re´sume les re´sultats de la sensibilite´ obtenus pour chaque classe a`
l’issue de la validation croise´e pre´sente´e au §2.5. La spe´cificite´ est quant a` elle e´gale a`
100% pour toutes les classes, excepte´e pour la classe Foreˆt et ve´ge´tation arbustive en
mutation qui pre´sente une spe´cificite´ de 83,1%.
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TABLE 2 – Re´sultats de la sensibilite´ pour chaque classe d’occupation du sol du littoral
Guyanais
Intervalles de sensibi-
lite´ (nombre de classes
concerne´es et pourcentage
par rapport au nombre
total de classes)
Classes d’occupation du sol et sensibilite´ associe´e, en %
≤50% (5 classes, soit 13,1%) Plages, dunes, sables et vase (5,0) ; De´charges (25,0) ;
Chantiers (30,1) ; Territoires principalement occupe´s par
l’agriculture avec pre´sence de ve´ge´tation (abattis itine´rant)
(41,1) ; Foreˆts basses sur sable blanc (41,7)
>50% et ≤80% (20 classes,
soit 31,6%)
Re´seaux routiers et re´seaux de communication et espaces
associe´s (56,9) ; Foreˆts de´grade´es de terre ferme (60,3) ;
Extraction de mate´riaux (63,5) ; Zones industrielles ou
commerciales (65,0) ; Prairies (67,9) ; Terres arables hors
pe´rime`tres d’irrigation (70,0) ; Foreˆts littorales sur rochers
(70,0) ; Espaces verts artificialise´s non agricoles (75,0) ;
Foreˆts hautes (76,4) ; Foreˆts de la plaine coˆtie`re ancienne
(79,9) ; Zones portuaires (80,0) ; Foreˆts inondables ou
mare´cageuses de´grade´es (80,0)
> 80% (21 classes, soit
35,3%)
Vergers et petits fruits (87,1) ; Plantations forestie`res (81,7) ;
Syste`mes culturaux et parcellaires complexes (abattis)
(81,9) ; Foreˆts sur cordons sableux (82,0) ; Pisciculture et
autres bassins (85,0) ; Tissu urbain discontinu (87,9) ; Ma-
rais maritimes (88,9) ; Foreˆts inonde´es ou mare´cageuses
(91,7) ; Savanes inondables ou inonde´es (92,0) ; Marais
inte´rieurs et mare´cages boise´s (92,6) ; Tissu urbain continu
(93,0) ; Mangroves (93,0) ; Savanes se`ches (93,9) ; Ha-
bitat pluridisciplinaire (94,4) ; Foreˆts basses (98,0) ; Baˆti
isole´ (95,3) ; Ae´roports (100,0) ; Roches nues, savane roche
(100,0) ; Foreˆts et ve´ge´tation arbustive en mutation (100,0) ;
Mare´cages ripicoles (100,0) ; Plans d’eau (100,0)
La pre´cision varie quant a` elle entre 82.4% et 87.34% en fonction des sous-ensembles
de test, avec une moyenne sur les 10 sous-ensembles e´gale a` 84.62%.
Enfin, la valeur de Kappa varie entre 0.69 a` 0.77 avec une moyenne e´gale a` 0.7.
5 Discussion
Le nombre des re`gles induites est relativement e´leve´. En revanche, il est variable
d’une classe a` l’autre : 20 re`gles ont e´te´ obtenues pour la classe Foreˆt et ve´ge´tation
arbustive en mutation alors qu’une unique re`gle a e´te´ induite pour la classe Foreˆt
inonde´es ou mare´cageuses.
Du point de vue qualitatif, les re`gles induites semblent en accord avec les connais-
sances de l’environnement concernant la zone e´tudie´e. Ces re`gles sont de plus in-
telligibles et d’interpre´tation facile, meˆme par un non-expert en apprentissage auto-
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matique. En revanche, il existe des re`gles tre`s spe´cifiques couvrant un nombre tre`s
faible d’exemples positifs (seulement 2 ou 3 exemples) par rapport au nombre total
d’exemples positifs pour la classe conside´re´e (cf. re`gle (3) dans les exemples du §4.1).
Les pre´dicats south, north and west sont absents des re`gles induites. Cela montre que
ces pre´dicats ne sont pas pertinents pour la discrimination des classes, montrant ainsi
que la caracte´risation des objets n’est pas ne´cessairement pertinente. Il serait possible
de mieux caracte´riser les objets en exploitant plus, et de manie`re syste´matique, les
connaissances expertes. En particulier, les ontologies de domaine, qui be´ne´ficie d’ef-
fort de recherche de plus en plus importants, pourraient guider le processus d’appren-
tissage en spe´cifiant les pre´dicats et les contraintes a` utiliser.
Malgre´ la longueur maximale des pre´misses initialement fixe´e a` 5 litte´raux, cette lon-
gueur est au plus e´gale a` 3 dans les re´sultats obtenus. Cela peut eˆtre explique´ par
la limitation du nombre de noeuds a` explorer (par de´faut 5000) dans l’espace de re-
cherche afin de trouver une clause ”acceptable”. Pour certaines classes, le processus
de recherche est par, conse´quent, stoppe´ avant que le syste`me ait explore´ la totalite´ de
l’espace de recherche.
En observant les valeurs de sensibilite´, nous remarquons que les classes pour lesquelles
cette valeur est e´leve´e subissent peu (voir aucun) changement dans le temps. Autre-
ment dit, un objet connu pour appartenir a` une telle classe dans le passe´, a de tre`s
fortes chances d’appartenir a` cette meˆme classe dans le pre´sent et l’avenir. Ces objets
correspondent, en particulier, aux zones anthropise´es associe´es aux classes Ae´roport et
Baˆti isole´, ou a` des types d’occupation du sol naturels mais stables dans le temps et ne
pouvant eˆtre exploite´s, de par des contraintes naturelles et/ou le´gales les concernant.
Il s’agit par exemple des classes Roches nues, Savane roche, Marais maritimes, Plan
d’eau.
Contrairement aux classes pre´ce´demment de´crites, certaines classes pre´sentent des
sensibilite´s faibles. Les objets correspondant a` ces classes d’occupation du sol su-
bissent pour certains des changements continuels relativement rapides. Il s’agit, en
particulier, des objets associe´s a` la classe Vase ou sable (Edward et al. (2010)), mais
e´galement aux classes Chantiers et Territoires principalement occupe´s par l’agricul-
ture avec la pre´sence de la ve´ge´tation non cultive´es, qui constitue une classe complexe
correspondant notamment a` l’agriculture itine´rante sur bruˆlis consistant a` cultiver une
surface puis a` laisser la ve´ge´tation naturelle se re´ge´ne´rer. Pour ces classes, il semble
donc l’information dont nous disposions soit insuffisante en terme d’ante´riorite´ et de
re´solution temporelle.
Outre les re´sultats prometteurs de sensibilite´ et de spe´cificite´, nous avons obtenu des
valeurs e´leve´es pour les pre´cisions globales et pour l’indice de concordance Kappa.
Selon la table d’interpre´tation de kappa propose´e par (Richard & Koch (1977) ), ces
re´sultats correspondent a` un ”accord fort” entre les classes pre´dites et les classes effec-
tives.
Enfin, d’un point de vue me´thodologique, la programmation logique inductive traite
des donne´es symboliques. La prise en compte de l’information nume´rique en PLI
constitue un champ de recherche a` part entie`re. Dans notre cas, le codage propose´
au §2.2 semble re´aliser un bon compromis, lors de la phase d’apprentissage, entre
perte d’information et capacite´ de ge´ne´ralisation. En particulier, en comparaison avec
une discre´tisation classique en plusieurs classes de valeurs, il permet de produire des
re´sultats plus ge´ne´raux et facilite la de´couverte d’intervalles de valeurs discriminants.
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6 Conclusion
Nous avons propose´, dans ce papier, une me´thode d’induction de re`gles de clas-
sification inte´grant explicitement des connaissances structurelles, dans l’optique de
concevoir automatiquement des cartes d’occupation du sol. Nous avons opte´ pour la
programmation logique inductive et une me´thode de classification adapte´e au cadre
multi-classes. Nous avons applique´ la me´thode propose´e a` la mise a` jour de cartes
d’occupation du sol du littoral Guyanais.
Les re´sultats obtenus montrent que les re`gles de classification induites sont facile-
ment intelligibles et interpre´tables, et qu’elles permettent effectivement de mettre en
e´vidence des connaissances structurelles. L’e´valuation des performances par le biais
de la validation croise´e donne des re´sultats prometteurs permettant d’envisager la mise
a` jour automatiquement des classes d’occupation du sol ou, tout au moins, l’aide
aux ope´rateurs utilisant l’analyse d’images oriente´e objets. Cette me´thode d’analyse
d’images permet d’inte´grer, dans le processus de classification des objets, des connais-
sances concernant les relations spatiales entre objets. A notre connaissance, les logi-
ciels actuels utilisant cette ”approche objet” ne fournissent aucune aide a` l’utilisateur
pour spe´cifier des re`gles de classification a` la fois performantes et ge´ne´rales (et par
conse´quent reproductibles). Dans nos futurs travaux, nous envisageons d’exploiter les
ontologies de domaines afin de guider l’apprentissage, en alimentant et enrichissant la
base de connaissances. En retour, les re`gles induites pourraient enrichir les ontologies
par de nouvelles connaissances inconnues ou implicites non exprime´es par les experts.
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